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 LTEは，第 3世代携帯電話(3G)と第 4世代携帯電話(4G)との間に開発された，第 3.9世
代の無線規格である．LTEでは，W-CDMA や HSPAなどの第 3世代の無線規格と比較し
て，転送速度の向上により，低遅延で高速な無線通信を実現することができる．表 2.1
に，LTEとW-CDMA/HSPAとの比較を示す． 
 第 3世代のW-CDMA/HSPAでは，周波数帯域幅が 5MHzで固定であるのに対し，LTE














表 2.1 LTEの特徴とW-CDMA/HSPAとの比較 [2] 
 LTE W-CDMA/HSPA 
最大通信速度 
下り: 326.4Mbps 下り: 14.4Mbps 







下り: 3倍以上 下り: 1倍 
上り: 2倍以上 上り: 1倍 
周波数帯域幅 















図 2.1 無線アクセス方式の比較 [3] 
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 FDMA(Frequency Division Multiple Access, 周波数分割多元接続)では，周波数を複数
帯域に分割し，複数ユーザ間で効率よく共有し，周波数利用効率を高める無線通信技術で
ある．TDMA(Time Division Multiple Access, 時分割多元接続)では，周波数を時間で複
数に分割し，複数ユーザに割り当てる無線通信技術で，干渉耐性があり，ある程度の通信
速度が保証できる．CDMA(Code Division Multiple Access, 符号分割多元接続)では，同
じ周波数帯の周波数軸と時間軸を複数ユーザで共有する無線通信技術である． 
 上記の 3つの無線アクセス方式に対し，LTEの下り通信では，OFDMA(Orthogonal 
Frequency Division Multiple Access, 直交周波数分割多元接続)方式を使用している．直
交する周波数軸と時間軸のチャネルを分割してユーザに割り当てる方式で，互いに干渉が
起きないように割り当てることにより，優れたフェージング特性を持つ．また，遅延波に
も強く，OFDM(Orthogonal Frequency Division Multiplexing)を拡張した技術である． 










用される変調方式には，QPSK(Quadrature Phase Shift Keying), 16QAM(Quadrature 
Amplitude Modulation), 64QAMがある．図 2.2に各変調方式の情報量を示す． 
 
 

























































































い状態となる．つまり，”Short ON-OFF cycles”は，”ON phase”と”OFF phase”の切り替
えを頻繁に行うことで，セグメントの補充，消費が頻繁におこるため，通信の頻度も多
い．これに対して，”Long ON-OFF phase”は，”ON phase”と“OFF phase”の切り替え頻
度が少なく，一度に大容量のセグメント補充を行うことで，通信頻度も抑えている．”NO 
ON-OFF cycles”では，コンテンツの再生前の時点で全てのセグメントを取得する方式で，





図 2.4 Short ON-OFF cyclesの一例 
 
 



















図 2.6 スループットの確率的拡散モデル [10] 
 


















































表 2.2 行動状態推定に関する先行研究一覧 















k-NN, NN 86.7% 
M. Sheng. 
et al. [18] 
stand, sit, lay, 
walk forward, 
walk left-circle, 
walk right circle, 
turn left, turn 
right, go upstairs, 
go downstairs, 




































et al. [21] 












表 2.3 移動状態推定に関する先行研究一覧 















. et al. [24] 
walk, subway, 









et al. [25] 














et al. [27] 







 k-NN, RF 
97.0% 
X. Su. 
et al. [28] 
walk. Jog, bike, 




























































































































(recall), F値(F-measure)の 4つである． 
 評価指標の構成に必要な定義について説明する．学習したモデルの判定結果を，










表 2.4 学習モデルの判定に関する定義 
定義 内容 
TP (True Positive) 結果が正しいと判定できた場合 
TN (True Negative) 結果が間違っていると判定できた場合 
FP (False Positive) 間違っている結果を正しいとした場合 






Accuracy =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁



























F − measure =  


















































































                                                   
1 本章は，文献[Wataru Kawakami, Kenji Kanai, Bo Wei, and Jiro Katto, “A highly 
accurate transportation mode recognition” IEICE Trans. on Comm., Vol.E102-B, No.4, 







る．最新の API，は 2018年 8月にリリースされた API28で Pieと呼ばれているがシェア
率はまだ低い．シェアが多いのは，2016年 8月，2017年 8月にリリースされたNougat


































































図 3.3 3状態における通信品質特性の一例 
(上から，徒歩，バス，電車の順) 
 





























図 3.4 提案システムの概要 
 




2.4節で紹介した機械学習のアルゴリズムである，SVM, k-NN, RF, CNNを適用する． 
SVMでは，ガウシアンカーネルを選択し，誤分類を許容するコストパラメータ𝐶 と，












図 3.5に，実験条件を表 3.1に示す． 
 
表 3.1 実験シナリオ 
Scenario Time Users Device Total Samples 
1 15:00 1 1 135,000 
2 5:00 – 23:00 1 3 465,000 
















 表 3.1に示すシナリオについて下記に詳細を示す． 
 
(1)シナリオ 1 
 ユーザ数 1，端末数 1で昼過ぎの 15時前後に各状態での通信品質計測を行う．おおよ
そ 9000サンプルの計測を行い，総データ数は 135,000(9,000×5×3)となる． 
 
(2)シナリオ 2 




 ユーザ数 3，端末数 3で 5時から 23時までの間を計測対象として，地下鉄を含めた 6
状態での通信品質計測を行う．総データ数は 882,000(49,000×6×3)となる． 
 
 シナリオ 2,3では，5時から 23時の間に計測を行っていて，収集時間帯の分布に規則性
はないものとしている．全てのシナリオにおいて，サンプリングレートは 1秒，1セグメ
ント当たりのデータサイズは 500KBとしている．なお，収集端末は，SAMSUNGの














表 3.2 データセット定義 
Data set Throughput RSSI Cell ID Accelerometer 
1    〇 
2 〇    
3  〇   
4   〇  
5 〇 〇   
6  〇 〇  
7 〇  〇  
8 〇 〇 〇  









3.4.3 シナリオ 1とシナリオ 2の評価結果 
 










こととする． 表 3.3と表 3.4に，シナリオ 1，2の平均精度をデータセットごとに示す．
なお，従来手法である加速度センサーを使用した Data set1，高い精度を示している Data 
set4, 6-9はボールド体で示している．また，F値の結果について図 3.6に示す． 
 
表 3.3 5種類の移動状態推定の平均精度(シナリオ 1) 
Data set SVM (%) k-NN (%) RF (%) 
1 (conv.)  78.88 94.13 96.54 
2 26.34 35.67 38.39 
3 53.15 48.51 55.52 
4 90.14 88.96 90.14 
5 52.19 59.94 63.37 
6 95.71 95.18 96.41 
7 90.27 91.06 90.27 
8 94.96 95.97 93.78 
9 99.87 99.87 99.87 
 
 
表 3.4 5種類の移動状態推定の平均精度(シナリオ 2) 
Data set SVM (%) k-NN (%) RF (%) 
1 (conv.) 59.05 94.65 95.24 
2 37.36 43.20 48.27 
3 44.02 58.27 60.78 
4 90.04 91.83 91.06 
5 61.14 69.05 71.59 
6 93.12 95.93 95.60 
7 90.08 93.60 92.56 
8 93.54 96.25 95.88 




 表 3.3, 3.4から，実験シナリオによらずセル IDを含んでいるデータセット(Data set 4, 
6-9)は，非常に高い推定精度を示していることがわかる．これは，実験エリアが固定され
ていて移動の際に収集されるセル IDの値がそれぞれ固有の値であることに起因してい
る．セル IDがユニークな値であり，セル IDのみを用いる Data set4の場合でも 90%以
上の結果を示していることから，十分推定が可能であると言える．セル IDに加えてスル





変動するため，ロバストで信用できる数値と考えられる．また，SVM, k-NN, RFの 3種
類のアルゴリズムにおいて各データセットの精度傾向は同一であるとわかる． 





  (a) シナリオ 1      (b) シナリオ 2 
図 3.6 RF使用時の F値の比較 
 










3.4.4 シナリオ 3の評価結果 
 
 本節では，シナリオ 3における精度評価の結果を示す．シナリオ 3では，シナリオ 1，
2の移動状態に加えて地下鉄を追加している．3.4.3節と同様に精度評価には，6状態の平
均推定精度と F値による比較を行う．表 3.5に平均精度を，図 3.7に F値の比較を示す． 
 
表 3.5 6種類の移動状態推定の平均精度(シナリオ 3) 
Data set SVM (%) k-NN (%) RF (%) 
1 (conv.)  51.27 85.01 90.00 
2 23.37 33.92 37.72 
3 44.70 51.26 51.32 
4 82.70 84.07 83.08 
5 51.48 56.26 59.98 
6 88.77 88.36 88.99 
7 83.06 84.75 85.19 
8 88.55 88.46 90.63 

























図 3.8 RF使用時の Data set8における各特徴量の重要度の比較 
 
 
図 3.9 RF使用時における Data set8の混同行列 
 


























様である．データの収集は朝の 5時から夜の 22時までの範囲で行い，およそ 60,000サン








表 3.6 通学路のシナリオ評価に用いるデータセット 
Data set Throughput RSSI Cell ID 
1 〇   
2 〇 〇  
3 〇 〇 〇 
 
 





















図 3.12 通信品質情報から画像を作成するフロー図 
 
 テキストデータとして収集されたスループット，RSSI，セル IDのそれぞれを RGB
とみなす．なお，スループット，RSSI，セル IDはそれぞれ収集データの最大値と最小値










変化する．つまり，tを 1から 10で設定すると，1入力を構成するサンプル数は 1から














車，バス，電車の 5種類とする．実験条件を表 3.7に示す．評価には NVIDIA GeoForce 
GTX 1080Tiを搭載した GPUマシンを利用する．図 3.13で示す入力サイズ tを 1から 10
の範囲で変化させ，5000回の学習を行い，精度を評価した．その結果を図 3.14に示す． 
 
表 3.7 実験条件 
Parameter Time Users Device Total Samples 
Throughput, 
RSSI, Cell ID 
05:00 - 23:00 3 3 735,000 
 




































































Big Buck BANNY[41]で，表 4.1に示すように各パラメータを設定した． 
 
表 4.1 DASH配信のパラメータ 
Parameter Value 
最大バッファサイズ (s) 30 
最小バッファサイズ (s) 20 
コンテンツビットレート (Mbps) 1 
解像度 1920×1080 
セグメント分割単位 (s) 2 
コンテンツの長さ(m) 10 
 
 また，chrome上の UIを図 4.1に示す．表 4.1に示した条件で映像配信を行い，視聴時
の通信品質としてスループットとバッファサイズが表示される．また，同時に RSSIとセ
                                                   
2 本章は，文献[川上航, 金井謙治, Wei Bo, 甲藤二郎,“CNNを活用したモバイルアプリケ
ーション利用時のユーザ移動状態推定の精度評価”,電子情報通信学会総合大会, Sep. 
2018.], [川上航, 金井謙治, Wei Bo, 甲藤二郎, “映像配信時の通信品質を利用したユーザ

































図 4.2 実験エリア 
 
表 4.2 データセット定義 




Training 05:00-23:00 1 2 60,000 1(s) 


































する．収集エリアなどの実験条件は 4.2節と同様である．表 4.3と表 4.4に訓練データと
テストデータの定義を示す． 
 
表 4.3 訓練データ定義 
Data set Days Time Sampling 
rate(s) 
Total samples 
Training 5 05:00-23:00 1 117,000 
 
表 4.4 テストデータ定義 
Data set Contents Sampling rate (s) Total samples 
Test data1 Train in the 
morning 
Random 1,750 
Test data 2 Train in the 
daytime 
Random 3,203 
Test data 3 Train in the night Random 2,842 
Test data 4 2018/07/02 Random 7,594 
Test data 5 2918/10/24 Random 4,164 
Test data 6 2018/10/25 Random 6,493 
Test data 7 2018/10/26 Random 3,148 
 
 表 4.3に示すように訓練データは，収集専用アプリを使用して，サンプリングレート 1秒
固定の下，5時から 23時の時間帯で 5日間にわたり収集したものを使用する．表 4.4に示
すテストデータはすべて映像視聴時のもので，Test data1から 3は時間帯特性を，Test 
data4から 7は日時特性を評価するために作成している．時間帯特性における朝昼夜の定
義は，[42]を参考に朝は 0時から 9時まで，昼は 9時から 18時まで，夜は 18時から 24
時までとした．Test data4から 7では，収集した日ごとにデータセットを構成している．






図 4.5 時間帯特性の評価結果 
 
 
図 4.6 日時特性の評価結果 
 










 次に，同一経路で収集日時の異なる Test data4から 7の結果について考察する．図 4.6
からわかるように，データ収集日時によって F値に差が出ているが，Test data 4から 6
















































図 4.8 テストデータ収集エリア 
 
表 4.5 データセット概要 
Data set Contents Total samples 
Test data1 Takadanobaba station – 
Waseda univ. (walk) 
2,938 
Test data2 Yoyogi station – Shinjuku 
station (walk) 
3,501 
Test data3 Yamanote line (train) 2,915 
 









 次に，評価手法について表 4.6に示す．手法 1はこれまでに説明してきたスループッ
ト，RSSI，セル IDを使用した推定手法である．手法 2は，手法 1に対し，VGG16のモ
デルの転用を行う手法である．手法 3は，スループットの微分量，RSSIの絶対値，セル
IDのハンドオーバーの有無を 0/1のフラグで表し，これらの 3変数をパラメータとして用
いる手法である．手法 4は，手法 3に VGG16のモデルの転用を行う手法である． 
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表 4.6 評価手法 
Method Detail 
1 提案手法 
2 手法 1に転移学習を適用 
3 スループットは微分量，RSSIは絶対値， 
セル IDはハンドオーバーの有無 






図 4.9 各データセットに４種類の評価手法を適用した際の F値の比較 
 











る．また，手法 3に対して，転移学習を適用することで，Test data1において，F値 0.84
まで精度向上をすることができた．手法 1の F値と比較すると，+0.60である． 
次に，Test data2について考察する．手法 1から手法 3の結果の傾向は，Test data1と同











 次に，CNNだけでなく，SVM, k-NN, RFを使用して，Test data1から 3の評価を行
い，未知経路学習のアルゴリズム間お特徴を評価する．なお，VGG16は畳み込みニュー
ラルネットワークのモデルであるので，SVM, k-NN, RFでは，転移学習は適用しない．
つまり，手法 1,3のみ扱うことになる．この時の F値の比較を図 4.10に示す． 
 
 







(c) Test data3 
図 4.10 各アルゴリズムを未知経路に適用した場合の F値の比較 
 
























































 また，Edgeサーバ(③)には，GPU(NVIDIA GeForce GTX 1080Ti)が搭載されており，
GPUと CPUをそれぞれ利用した場合の学習時間とテスト時間の評価も行う． 
                                                   
3 本章は，文献[[10] 川上航, 金井謙治, Wei Bo, 甲藤二郎, “映像配信時の通信品質を利用





図 5.1 実験環境 
 
表 5.1 各サーバのスペック 
Server Region CPU Memory 
Cloud (①) Tokyo Intel ® Xeon ® 
CPU E5-2650 v3 @ 
2.3GHz 
224GB 
Edge (②) Lab. Intel ® Xeon ® 
CPU E5-1650 v2 @ 
3.5GHz 
8GB 
Edge (③) Lab. Inter ® Core ™ 


















図 5.2 エッジ/クラウド実行時の処理遅延時間比較 
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